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RESUMEN

El presente artículo aplica una metodología establecida de minería de
datos como base para proponer una metodología adaptada a la
problemática específica de la calificación crediticia. Mapeando y
traduciendo nociones de minería de datos al problema específico se
presenta un caso práctico existente en una institución financiera mexicana
a través de la utilización de regresión logística, red neuronal, y árbol de
decisión. Se propone la Calificación de Brier como herramienta para
evaluar los resultados de los modelos con la población existente. Los
resultados obtenidos colocan a la red neuronal como la mejor técnica en la
generalidad de las métricas que utilizan la población de validación. Sin
embargo, se observa que la regresión logística es más estable a cambios en
las características de la población al utilizar la Calificación de Brier.
Palabras claves: Calificación crediticia, Minería de datos, Metodología,
Calificación de Brier.
ABSTRACT

The paper presents the use of an established data mining methodology as
a basis to propose a methodology specifically adapted to the problem of
credit scoring. Data mining concepts are translated and mapped to the
particular problem and a real case study of a Mexican financial institution
is solved using logistic regression, a decision tree, and a neural network.
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The paper proposes to use the Brier Score to evaluate the results of the
models with the current population. The obtained results put the neural
network as the best technique in most metrics using the validation
population. However, when using the Brier Score the results show that the
logistic regression is more stable to changes in the characteristics of the
population.
Keywords: Methodology, Data Mining, Brier Score, Credit scoring.
INTRODUCCIÓN

Las instituciones bancarias se han visto en la necesidad de conseguir
formas más eficientes para otorgar créditos dado el crecimiento de la
competencia y las presiones por un desarrollo sostenible. Para lograrlo,
han tenido que conseguir nuevos clientes; preferiblemente clientes con
bajo nivel de riesgo. Con este objetivo en mente, la industria bancaria ha
experimentado un progreso sustancial en la comprensión del riesgo de
crédito, es decir, de las posibles pérdidas ante la falta de pagos de los
deudores. Para las instituciones financieras conocer el nivel de riesgo
crediticio es de vital importancia ya que una mala gestión del mismo
puede producir el deterioro rápido y significativo de la salud financiera de
la institución y en ocasiones, de todo un sistema bancario. Además, una
gestión adecuada del riesgo de crédito es un potencial generador de
estrategias de negocio que se traduce en una importante ventaja
competitiva. Bajo este contexto surge la calificación crediticia (credit
scoring), que es el proceso de análisis del riesgo de crédito por medio del
cual se estima la probabilidad de que un solicitante con un cierta
calificación o puntaje (score) sea “bueno” o “malo” (es decir, que
incumpla o no con sus pagos en algún momento del crédito). Para tomar
decisiones en la etapa de aprobación de créditos se utilizan
consideraciones de negocio tales como tasas de admisión, de retención, de
utilidad, y de pérdida, más las calificaciones anteriores (score).
La aplicación particular de la minería de datos al problema de la
calificación crediticia ha sido en los últimos años objeto de diversos
estudios e investigaciones (Baesens et al., 2003; West, 2000; Yobas,
Crook & Ross, 2000) en donde se propone la utilización de múltiples
técnicas así como de diversas métricas de evaluación del desempeño de los
modelos obtenidos en diferentes contextos. En Schreiner (2004), por
ejemplo, se concluye que, en economías pobres con cultura crediticia baja,
es posible desarrollar modelos con buen poder predictivo usando variables
fáciles de recolectar y que estos modelos pueden usarse para auxiliar el
trabajo del personal experto en otorgamiento de crédito. Diversos autores
establecen, en un reporte para la USAID (Caire et al., 2006), que la mayor
competencia comercial, la creciente demanda de crédito, y el surgimiento
de nuevas tecnologías computacionales han permitido el desarrollo de
RELCASI
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modelos de calificación crediticia que están siendo utilizados cada vez
más en economías en vías de desarrollo como instrumentos que ayudan a
administrar de forma más eficaz el crédito. Las técnicas más utilizadas
para el desarrollo de modelos de calificación crediticia históricamente
fueron la regresión lineal (Hand y Henly, 1997) y el análisis discriminante,
ambas con fundamentos conceptuales precisos y fácilmente aplicables
utilizando la mayor parte de los paquetes estadísticos existentes en el
mercado. En la actualidad las técnicas estadísticas son criticadas debido a
la gran cantidad de hipótesis que se deben hacer sobre la distribución de
los datos (Sabzevari, Soleymani & Noorbakhsh, 2007) y las técnicas de
minería de datos han comenzado a ser una opción real para el desarrollo de
modelos de clasificación y estimación debido a que permiten modelar
funciones muy complejas (Abdou, Pointon & El-Masry, 2007) y a su
capacidad de generalización (Chye, Ching & Peng, 2004).
A pesar que en numerosas publicaciones de minería de datos se detalla y
resalta la etapa de análisis del desempeño de los algoritmos, en el
momento en que se desarrolla un proyecto en una organización se observa
que otras actividades continuamente consumen más tiempo e influyen de
igual forma o más en el triunfo del proyecto (Feelders, Daniels &
Holsheimer, 2000). Ahora bien, los estándares relativos al proceso
completo de uso de la minería de datos en sistemas operacionales son
todavía relativamente jóvenes (Grossman, Hornick & Meyer, 2002). Se
puede lograr que un científico de datos que trabaje aislado pueda entrenar
un modelo de minería de datos para que tenga un excelente desempeño
sobre los datos de la muestra, pero únicamente un entendimiento profundo
de cómo se usará el modelo en el negocio es lo que permite decidir cuáles
son los compromisos aceptables entre la diferentes métricas. Lo que da la
certeza que un modelo entrenado con datos históricos se comportará
correctamente con data futura es la correcta utilización del conocimiento
del negocio más que la experticia computacional o estadística.
OBJETIVO

Se pudo identificar mediante la revisión de la literatura y la práctica
profesional que no hay estudios que se refieran a la aplicación de una
metodología formal al problema de calificación crediticia, así como la
falta de métricas que permitan evaluar a los modelos resultantes tanto
desde el punto de vista estadístico como de negocio. Por ende, el fin del
presente trabajo es plantear la utilización de una metodología reconocida
de minería de datos a la calificación crediticia en un caso práctico,
atendiendo a los objetivos particulares de las instituciones de crédito y
aprovechando de forma adecuada la metodología. La técnica propuesta
utiliza una nueva métrica de evaluación de modelos que está alineada tanto
a estándares bancarios internacionales de mejores prácticas como a
objetivos específicos del negocio en cuestión.
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En las siguientes secciones se muestra la metodología propuesta, los
resultados de su uso en una aplicación de tarjeta de crédito para una
cadena de tiendas de autoservicio, y las conclusiones y recomendaciones
finales. Esta investigación atiende las necesidades específicas de una
institución bancaria en el sistema financiero mexicano que desea
aprovecharse de las oportunidades de crecimiento existente.
METODOLOGÍA DE MINERÍA DE DATOS APLICADA AL PROBLEMA
DE CALIFICACIÓN CREDITICIA

La existencia de riesgo crediticio inherente es del conocimiento general de
toda empresa que recibe pagos regulares de sus clientes. Administrar este
riesgo es no es fácil ya que asumir demasiado riesgo lleva a pérdidas por
créditos incobrables mientras que asumir muy poco riesgo conlleva el
perder oportunidades de negocio que incrementarían las ganancias. El
éxito se basa en reducir el número de incumplimientos y su impacto al
mismo tiempo que se maximiza el beneficio obtenido de cada cliente. Para
lograr este objetivo se requiere que las empresas establezcan un sistema de
evaluación fácil, rápido, y confiable que determine el riesgo inherente a
cada potencial cliente.
Para poder crear un modelo de calificación crediticia se requiere de la
aplicación de diversas técnicas de análisis a datos históricos existentes que
representan el riesgo crediticio de las personas y se empleen los resultados
a potenciales clientes para poder pronosticar el nivel de riesgo de crédito
de dichos clientes nuevos. Si este valor es una calificación continua (por
ejemplo una estimación de la probabilidad de incumplimiento), la decisión
crediticia se realiza comparándola con un punto de corte previamente
establecido que estipula la segmentación entre solicitantes “buenos” y
“malos”.
Con fundamento en el proceso de SAS Sample Explore Modify Model
Assess para desarrollar modelos de minería de datos, Data Miners Inc.
propone una metodología (Berry y Linoff, 2004) que consta de 11 pasos,
la cual está alineada a solucionar problemas de negocio:
1.
2.
3.
4.
5.
6.
7.
8.
9.
10.
11.

RELCASI

Definición del objetivo del negocio
Traducción en un problema de minería de datos
Selección de los datos
Conocimiento de los datos
Creación de muestras
Arreglo de los datos
Transformación de los datos
Construcción de modelos
Evaluación de modelos
Uso de modelos
Evaluación de resultados

Desarrollo y Evaluación de Modelos de Calificación Crediticia...

33

A pesar de que los pasos sugeridos por la metodología se realizan de
manera lineal, existe la posibilidad de retroalimentaciones en varios de
ellos. Muestra de esto es que el conocimiento de los datos puede hacer que
se revise la selección de los datos, y la evaluación de los modelos y de los
resultados puede llevar a replantear la etapa de construcción de modelos.
Seguidamente se mapeará esta metodología al problema de calificación
crediticia de nuevos solicitantes como método para avalar su buen uso y
alcanzar metas alineadas y consistentes con los objetivos de negocio
planteados.
Definición del objetivo de negocio
El banco tiene una objetivo general que es el obtener utilidades mediante
el uso de instrumentos financieros que gestionan el riesgo de crédito. En el
caso específico de estudio también existe un objetivo particular que es el
de desarrollar un modelo de calificación para tarjetas de crédito de una
cadena de tiendas de autoservicio que permita evaluar nivel de riesgo de
incumplimiento de los aspirantes bancarizados para aceptarlos o
rechazarlos basado en una estrategia de aceptación del 60%.
Traducción en un problema de minería de datos
Debido a que se desea poder clasificar a los solicitantes de tarjeta de
crédito como “buenos” o “malos”, el objetivo es desarrollar un modelo de
minería de datos cuya función sea la predicción de la probabilidad de
incumplimiento para poder lograr esa clasificación.
Selección de datos
Este período puede ser uno de los más intensos y extensos durante el
desarrollo de un modelo de calificación crediticia. Primero se confronta la
dificultad en la disponibilidad de datos en el contexto de calidad y
cantidad. Para el desarrollo de un modelo se requieren datos limpios y
confiables con un mínimo admisible de casos “buenos” y “malos”
(Siddiqi, 2006).
El desarrollo de un modelo se hace bajo la premisa de que el
comportamiento futuro es un reflejo del comportamiento pasado. Con
fundamento en dicha premisa, se debe analizar el desempeño de cuentas
anteriormente aceptadas para poder predecir el comportamiento futuro de
las nuevas cuentas. Con el fin de realizar este análisis se requiere reunir
información de cuentas abiertas durante un periodo (ventana de
observación) y luego monitorearlas por otro periodo (ventana de
comportamiento) para estipular si fueron “buenas” o “malas”. La
información correspondiente al producto de tarjeta de crédito de marca
privada disponible en la institución bancaria corresponde a 34,857
solicitudes procesadas de julio a septiembre de 2006, y monitoreadas hasta
diciembre de 2007. La definición de lo que será un acreditado “malo” es
Revista Latinoamericana y del Caribe de la Asociación de Sistemas de Información
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hecha de acuerdo a las reglas del ente regulador, que señala como
definición de incumplimiento aquella cuenta que se haya atrasado en uno
de sus pagos 90 días o más.
Para el desarrollo las cuentas que se deben utilizar son aquellas que se
evaluarían durante un día normal de operaciones de otorgamiento de
crédito. Cuentas que tienen un comportamiento anormal durante la
ventana de comportamiento, por ejemplo los fallecimientos, las
cancelaciones, los fraudes (para lo cual se desarrollan modelos específicos
que toman en cuenta las transacciones de la cuenta), y las tarjetas perdidas
deben ser excluidas. Al revisar las cuentas en la ventana de
comportamiento se identificaron 4,161 que fueron excluidas. La base final
de aprobados cuenta entonces con 30,696 casos de solicitudes aprobadas,
de los cuales 5,020 son “malos” y 25,676 son “buenos”, lo que representa
una tasa de incumplimiento de 16.35%.
Los datos recolectados y la clasificación de “bueno” o “malo” (variable
objetivo) constituyen la muestra a partir de la cual se construye el modelo.
Conocimiento de los datos
Durante esta etapa se analizaron las características de los peticionarios
(variables explicativas) con respecto a su relación con la variable objetivo.
Se seleccionaron 12 variables para el estudio con base en la experiencia
del banco a partir de la información sociodemográfica y del buró de
crédito con que se cuenta: meses en el empleo actual, zona geográfica del
domicilio, máximo atraso en los últimos 6 meses, número de periodos con
atraso como porcentaje del número total de periodos informados en los
últimos 12 meses, tiempo transcurrido desde el máximo atraso en los
últimos 12 meses, número de periodos sin incremento en atraso como
porcentaje del total de periodos informados en los últimos 12 meses, razón
de uso de cuentas revolventes abiertas activadas en los últimos 12 meses,
crédito máximo utilizado como porcentaje del límite de crédito para las
cuentas abiertas activadas en los últimos 9 meses; límite de crédito de las
cuentas revolventes abiertas activadas en los últimos 12 meses como
porcentaje del total de límite de crédito para las cuentas revolventes
abiertas, antigüedad en meses en el buró, número de cuentas abiertas en
los últimos 12 meses como porcentaje del total de cuentas abiertas y
número de consultas realizadas por instituciones bancarias en los últimos
12 meses.
A los fines de analizar las características de los solicitantes se usan
primeramente estadísticos muestrales simples (tales como la distribución
de valores de cada una de las variables) para familiarizarse con el negocio
y verificar la integridad de los datos. En una segunda parte del análisis es
necesario evaluar cada variable de forma individual con respecto a su
poder predictivo del desempeño. Para determinar el poder de cada uno de
los atributos, se utilizan dos criterios básicos (Anderson, 2007): Weight of
RELCASI
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Evidence (WoE) e Information Value (IV). El criterio WoE mide el poder
relativo de predicción de cada valor dentro de una variable, es una medida
de la diferencia entre la proporción de buenos y malos para cada valor de
la variable. El criterio IV, por su parte, mide el poder predictivo total de
una variable a partir de los WoE de sus valores. Atributos con IV menores
a 0.10 son considerados atributos débiles, mientras que valores por arriba
de 0.30 son considerados fuertes.
Se puede hacer mención, debido al resultado de este paso, que existe una
concentración de solicitantes con menos de 24 meses en el empleo actual y
que las variables con mayor nivel de predicción son: “número de periodos
con atraso como porcentaje del número total de periodos informados en
los últimos 12 meses”, “número de consultas realizadas por instituciones
bancarias en los últimos 12 meses” y “tasa de uso de cuentas revolventes
abiertas y activadas en los últimos 12 meses”.
Creación de muestras
Las muestras de desarrollo y validación para generar modelos de
calificación crediticia se pueden generar de varias maneras. En este caso
específico, se realiza un muestreo estratificado simple por la variable
objetivo (“bueno”/”malo”). Dada la normativa de la institución bancaria su
utiliza una proporción del 70% para desarrollar el modelo y del 30% para
validarlo. El muestreo estratificado consiste en que para cada proporción
(70% y 30%) se mantengan la tasa de incumplimiento, esto es: 16.35% de
casos “malos” en cada población.
Arreglo de los datos
En esta fase se corrigen los datos que permanentemente incluyen errores
de captura, por ejemplo: existencia de datos vacíos, significados variantes
en el tiempo (por cambios en los catálogos de los atributos), muestras no
representativas de la realidad o codificación inconsistente en los datos.
Transformación de datos
La transformación de datos incluye en general: suma de variables
calculadas a partir de las originales, eliminación o acotación de valores
extremo en variables numéricas, agrupación en variables categóricas, y
aplicación de transformaciones tales como logaritmos. Para nuestro caso
específico redefinimos el valor de las variables con el valor del WOE para
cada valor, antes de aplicar algunas de las técnicas de minería de datos.
Construcción de modelos
La generación de un modelo de calificación crediticia puede darse con
base en diversos objetivos, ya sea el mejoramiento de medidas estadísticas
o de eficiencia (es decir, uso del menor número de variables). En términos
de negocio, el modelo derivado deberá representar la realidad del proceso
actual de adjudicación en cuanto a objetivos de negocio y gestión del
Revista Latinoamericana y del Caribe de la Asociación de Sistemas de Información
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riesgo de crédito. El objetivo final de la construcción de un modelo de
calificación crediticia, cuya presentación se da generalmente en forma de
un scorecard, será la fabricación comprensible del perfil de riesgo del
solicitante de crédito. La creación de un modelo de calificación crediticia
basado en modelar el perfil de riesgo de los acreditados no es
completamente opuesta a otros modelos predictivos; la diferencia consiste
básicamente en la metodología utilizada para llegar al conjunto de
características finales.
En este trabajo se plantea la aplicación de tres técnicas de minería de datos
comúnmente usadas en instituciones bancarias mexicanas: regresión
logística, árboles de decisión (CHAID, CHi-squared Automatic Interaction
Detection) y redes neuronales (perceptrón multicapa de retropropagación),
utilizando el software Enterprise Miner de SAS y la muestra de desarrollo.
Evaluación de modelos
La etapa de evaluación de los modelos consiste primordialmente en la
escogencia de un scorecard. Por lo general para elaborar un modelo de
calificación crediticia se desarrollan de 2 a 3 scorecards generados por
técnicas diferentes. La selección del mejor modelo se realiza mediante la
respuesta a dos preguntas: ¿Qué tan bueno es un modelo? ¿Cuál modelo es
el mejor? Los estadísticos de error de clasificación son una buena manera
de determinar si un modelo está proporcionando una correcta
diferenciación. Para propósitos operacionales, las empresas normalmente
escogen un nivel mínimo de aceptación de tasa de incumplimiento en
forma de “punto de corte”. Las solicitudes calificadas por debajo del punto
de corte son rechazadas y no se les otorga el crédito. Como resultado de lo
anterior, siempre existe la posibilidad de que un solicitante bueno sea
clasificado como malo y por ende rechazado y viceversa. El modelo final
deberá ser elegido de forma tal que el nivel de error de clasificación sea
minimizado para garantizar una calidad superior en el servicio al cliente.
Hay distintas medidas para evaluar el nivel del error de clasificación y así
equiparar los diversos modelos de calificación crediticia utilizando la
muestra de validación. Esas medidas comparan el número de buenos y
malos verdaderos con el número de buenos y malos pronosticados para
cierto punto de corte. Un mejor modelo será aquel en el que los casos
“verdaderos” son maximizados, y los casos “falsos” son minimizados.
Dentro de las principales medidas utilizadas para evaluar el error de
clasificación se encuentran: precisión: (casos verdaderos positivos y
negativos / casos totales), tasa de error: (casos falsos positivos y negativos
/ casos totales), sensibilidad (casos verdaderos positivos / casos totales
positivos reales), y especificidad (casos falsos positivos / casos totales
negativos reales). Utilizando estas medidas, una institución puede decidir,
por ejemplo, maximizar el rechazo de malos para reducir pérdidas
seleccionando el modelo que minimice la especificidad. En contraste, otra
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institución puede querer seguir una estrategia que aumente su presencia en
el mercado sin importarle la aprobación de algunos casos malos en cuyo
caso la institución puede minimizar la exclusión de buenos acogiendo el
modelo que maximice la sensibilidad.
En la industria, las medidas que evalúan el poder de predicción de un
modelo son empleadas con fines comparativos y no absolutos. Entre los
métodos que se utilizan para equiparar el poder predictivo de los modelos
se incluyen (Mays, 2003): estadístico de Kolmogorov-Smirnov que mide
la máxima separación vertical entre la distribución acumulada de “buenos”
y la distribución acumulada de “malos”, estadístico de divergencia que
mide qué tan separadas están las medias de “buenos” y “malos” reales
(cuadrado de la diferencia de las medias dividido entre la media de las
varianzas), y el área bajo la curva ROC (relative operating characteristic)
que se obtiene graficando sensibilidad vs. (1 especificidad) de un modelo
al variar su punto de corte.
Uso de modelos
Une vez seleccionado el modelo, el siguiente paso es la elaboración de
reportes de gestión. Dichos reportes son instrumentos que permiten la
toma de decisiones operativas como, por ejemplo, dónde establecer el
punto de corte, diseñar estrategias de admisión y de gestión, así como
monitorear el desempeño futuro del modelo.
En general, son las áreas de negocio de las instituciones financieras
quienes utilizan los modelos de calificación crediticia bajo los
lineamientos de las áreas de administración de riesgo, y son responsables
del volumen de créditos a otorgar (tasas de aprobación), es decir,
gestionan por ejemplo las estrategias de crecimiento del crédito para
incrementar la participación de mercado. Lo anterior se clarifica al
momento de generar la estrategia de admisión y establecer un punto de
corte a partir del cual se aprueban las solicitudes de crédito. La experiencia
del banco propone establecer grupos de población iguales para administrar
el punto de corte de la forma más sencilla; en particular, para dicha
institución se crean 20 grupos con 5% de la población, de manera que las
tasas de aprobación se pueden gestionar en múltiplos de 5% acorde a la
estrategia de crecimiento vigente. Para cada uno de los grupos se calcula,
en una tabla de decisión para tasas de aprobación y nivel de riesgo
ordenada por rangos de calificación, la probabilidad de incumplimiento
pronosticada por el modelo, la tasa de incumplimiento acumulada y la tasa
de aprobación acumulada. En este caso de estudio una meta del negocio es
establecer la tasa de aprobación total en 60%, para ello utilizamos la tabla
de decisión para observar en los rangos de calificación cuál es el punto de
corte de acuerdo con el modelo.
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Evaluación de resultados
La evaluación del poder de clasificación y predicción del modelo
implementado es de suma importancia. Para esto, hay que determinar si la
hipótesis del desarrollo “el futuro será como el pasado” se sigue
cumpliendo. Las variadas métricas que existen para evaluar modelos sólo
se calculan sobre la muestra con la cual se construyen estos y se basan
puramente en medidas estadísticas que pretenden evaluar la capacidad de
predicción de incumplimiento: la separación entre las poblaciones de
“buenos” y de “malos”. El tiempo que toma la aprobación final del modelo
por las distintas áreas de la empresa más el tiempo de implementación
generan un desfase natural entre la muestra utilizada para la construcción
del modelo y la población a la cual será aplicado. Se ha identificado
entonces un área de oportunidad sobre la necesidad de contar con métricas
calculadas a partir de la población que está solicitando crédito al momento
de la liberación del modelo (through the door population) que nos
permitan conocer la capacidad de predicción del nivel de riesgo del
modelo con la nueva población y así determinar los posibles desajustes en
el modelo que deberán ser tomados en cuenta para su uso.
Es importante notar que el Comité de Supervisión Bancaria de Basilea
estableció que al momento de desarrollar un modelo de calificación
crediticia, la validación de las categorías de riesgo definidas así como las
probabilidades de incumplimiento asociadas a las categorías juegan un
papel importante en la estimación de las reservas de capital requeridas por
la institución (Engelmann y Rauhmeier, 2006). La validación de las
categorías de riesgo puede interpretarse como: “comparar las tasas ciertas
de incumplimiento con las estimadas para cada categoría del modelo y
evaluar la desviación entre la tasa de incumplimiento observada y la
estimada”. Un método recomendado (Müller, 2006) para validar la
asignación del nivel de riesgo de cada una de las categorías es la
Calificación de Brier (Brier, 1950), que mide la exactitud de un conjunto
de afirmaciones de probabilidad. La Calificación de Brier consiste en
calcular la desviación cuadrática promedio de la probabilidad de
incumplimiento estimada contra la tasa de incumplimiento observada; su
resultado es un valor entre 0 y 1.
Con soporte en lo anteriormente expuesto y partiendo de los grupos de 5%
de la población a partir de la cual se gestiona el punto de corte podemos
identificar que la validación de las categorías de riesgo corresponde a la
validación de cada posible punto de corte. El cálculo de la Calificación de
Brier nos da información sobre la capacidad que tiene el modelo de
asignar correctamente el nivel de riesgo a las distintas categorías. De
forma general, se preferirán modelos con calificaciones pequeñas (más
exactos) sobre otros con valores mayores. El comparativo de la
Calificación de Brier de los modelos en “tiempo real” (66,488 solicitudes
recibidas entre junio y septiembre de 2008) debe hacerse calculándolo
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tanto de forma global como para cada punto de corte posible, permitiendo
evaluarlos de acuerdo a la tasa de aprobación objetivo que el área de
negocio tenga como meta. El uso de esta nueva métrica cumple con los
requerimientos del Comité de Basilea y permite alinear el desarrollo y uso
de modelos de calificación crediticia.
RESULTADOS

Seguidamente se presentará un resumen de los resultados obtenidos en la
evaluación del desempeño de cada uno de los modelos. Los resultados en
su totalidad pueden ser consultados en (Carrera y Cadena, 2011). Los
valores numéricos conseguidos para las métricas tradicionales son
consistentes con los reportados en la literatura (Baesens et al., 2003; Chye
et al., 2004; Sabzevari et al., 2007; Yobas et al., 2000). En la figura 1 se
muestran los lugares obtenidos por cada modelo en cada una de las
métricas, utilizando 1 para el mejor resultado obtenido, 2 para el siguiente
y 3 para el peor resultado. Se observa que la red neuronal es la técnica que
obtiene el mejor desempeño en la mayoría de las métricas, pero también es
importante notar que ocupa el tercer lugar al aplicar la Calificación de
Brier. Los lineamientos del Comité de Basilea sobre mejores prácticas en
la gestión del riesgo financiero indican la necesidad de contar con modelos
de calificación crediticia que asignen de manera eficiente el nivel de riesgo
pero que al mismo tiempo sean fáciles de interpretar. Lo anterior también
cuestiona el uso de las redes neuronales ya que la interpretación sobre la
forma de asignar pesos a las variables para transformarlos en un nivel de
riesgo es demasiado compleja para que una persona pueda interpretarla de
manera intuitiva. Como línea futura de investigación se debe estudiar el
desempeño de la técnica gradient boosted decision trees (Friedman, 2001),
en el problema de la calificación crediticia. Esta técnica es muy utilizada
actualmente en organizaciones importantes que dependen de los resultados
proporcionados por algoritmos de predicción.
La institución financiera utilizó los resultados obtenidos (incluyendo la
utilización de la Calificación de Brier) para decidir continuar utilizando
como técnica principal para generar los modelos de calificación crediticia
a la regresión logística (que en forma global es la segunda técnica con
mejores resultados). Si la institución bancaria llega a detectar que la
población objetivo empieza a presentar cambios significativos en su
distribución con respecto a la mostrada en la tablas de decisión para tasas
de aprobación y nivel de riesgo, esta deberá evaluar si es necesario hacer
un cambio de modelo para seguir garantizando que no se sobrepase la
desviación entre la tasa observada y la probabilidad de incumplimiento
estimada al nivel obtenido en el desarrollo.
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Figura 1. Resumen de resultados para cada modelo y métrica.
CONCLUSIONES

La primera contribución de este trabajo es el planteamiento de una
metodología para el desarrollo de modelos de calificación crediticia
fundamentados en la metodología delineada por los fundadores de Data
Miners, Inc. En ella se exponen cada uno de los conceptos particulares de
la calificación crediticia que intervienen en las distintas etapas, lo que
permite a las personas encargadas de crear modelos de calificación
crediticia no perder de vista las particularidades del problema y a la vez
garantizar el uso de una metodología probada para obtener resultados
consistentes. La metodología debe utilizarse en el futuro en más casos
prácticos para refinarla siguiendo un proceso iterativo.
La segunda contribución se centra en la materia de la evaluación del
desempeño de los modelos de calificación crediticia obtenidos a partir de
la metodología propuesta. Este trabajo propone evaluar, en la práctica, a
los modelos con métricas estándar y agregar la Calificación de Brier que
incorpora información sobre la población a la cual será aplicado el
modelo, población que no es utilizada para el cálculo de las métricas de
desempeño estándar. Además, el modelo se evalúa tomando en cuenta las
sugerencias internacionales sobre mejores prácticas provistas por el
Comité de Supervisión Bancaria de Basilea. La nueva métrica permite
evaluar la calidad del modelo en cuanto a su capacidad para asignar
niveles de riesgo acordes a lo observado, así como detectar cambios
poblacionales con respecto a la muestra de desarrollo del modelo,
facilitando de esta forma la identificación de puntos débiles en los
modelos y la posible necesidad de hacer ajustes en el punto de corte o que
los modelos tengan que ser calculados de nuevo totalmente.
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Se creó un modelo de calificación crediticia de aplicación para evaluar la
calidad crediticia de solicitantes del producto de financiamiento de tarjeta
de crédito que puede ser usado por la institución bancaria para penetrar
nuevos mercados siguiendo una estrategia de crecimiento sostenido y a la
vez controlar de forma adecuada el riesgo de incumplimiento en pago por
parte de los deudores. De lo anterior se concluye que la mejor forma de
evaluar el desempeño de un modelo de calificación crediticia es ligando
las métricas de desempeño con los objetivos de negocio establecidos al
inicio del proyecto, esto es, elegir el modelo que satisfaga las metas de
crecimiento y que tenga un control óptimo sobre la gestión del riesgo de
incumplimiento. Por último, en el caso práctico expuesto se evidencia la
factibilidad de identificar qué modelos pueden presentar dificultades ante
cambios poblacionales empleando la Calificación de Brier.
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provean una clara representación de la industria de TI y/o su
relación con otras industrias y el gobierno.
4. Conceptual: desarrollo de nuevas teorías/modelos desde literatura
existente, observación de hechos y argumentos lógicos
5. Diseño de la investigación: desarrollo de artefactos para resolver
problemas relevantes que profesionales de la TI enfrentan en
países en desarrollo. Algunos ejemplos pueden incluir:
desarrollo de herramientas y aplicaciones innovadoras de TI,
nuevos métodos para gerenciar TI en países en desarrollo,
etc.
Artículos con un alto contenido técnico y bajo contenido
gerencial/administrativo no son recomendados y solo serán aceptados
cuando sean altamente relevantes o innovadores. La revista incluirá
principalmente artículos teóricos y de investigación que han sido
desarrollados en un marco teorético robusto, incluyen una adecuada
revisión de literatura y proveen una amplia justificación y descripción de
la metodología y técnicas analíticas. Estudios de caso, artículos
pedagógicos, revisión de libros, y debates y ensayos de opinión serán
considerados pero no formarán parte del grueso de la publicación.
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AUDIENCIA
La revista está principalmente dirigida a investigadores de MIS de idioma
español y portugués. Los artículos serán académicamente rigurosos sin
sacrificar la claridad, estilo y simplicidad que hace que estos artículos sean
atractivos a profesionales de la disciplina En consecuencia, la revista será
atractiva no solo para investigadores de MIS y sino también para
profesionales.
IDIOMA
Todos los artículos serán escritos, revisados y publicados en español o
portugués; sin embargo, el título, palabras claves y resumen deberán ser
incluidos en inglés y el idioma original (español o portugués).
FORMATO
La revista es una publicación arbitrada que se presentará en formato
impreso y en línea. La versión impresa de la revista estará disponible a
pedido. La versión electrónica será publicada en el sitio de AIS. Los
artículos deberán tener una extensión no mayor a las 8.000 palabras.
El proceso de evaluación se realizara con al menos dos árbitros. La
identidad del editor asociado y de los examinadores no será del
conocimiento del autor y estos tampoco conocerán la identidad del autor.
Una ronda del proceso de evaluación deberá tomar alrededor de 90 días.
Los artículos deben ser enviados como un anexo vía correo electrónico a
editor@relcasi.org. Para preguntas y sugerencias envíe un correo
electrónico a editor@relcasi.org. Información adicional está disponible en
www.relcasi.org.
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